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je uzeti u obzir navedene pojave. U ovom diplomskom radu potrebno je opisati i kvantitativno usporediti neke od
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obzir problem neuravnotezenosti klasa. Neke od metoda koje je potrebno razmotriti su CIDD-ADODNN (engl.
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Uvod

Ucenje iz skupa podataka, odnosno izvlacenje uvida iz podataka je tema kojom se bavi
nekoliko istrazivackih polja, kao $to su dubinska analiza podataka, strojno ucenje i
prepoznavanje uzoraka. Tradicionalno, ucenje se provodi u staticnim okruzenjima, gdje je
skup podataka dostupan klasifikatoru da ga procita onoliko puta koliko je potrebno za
ucenje.

Klasifikacija je jedan od temeljnih zadataka u strojnom ucenju, pri ¢emu se model
osposobljava za dodjeljivanje unaprijed definiranih oznaka ili klasa ulaznim primjerima na
temelju njihovih karakteristika. Ovaj proces ukljucuje analizu skupa oznafenih podataka
kako bi se identificirali obrasci i stvorio model klasifikacije. Nakon §to je model izgraden,

moze se koristiti za klasificiranje do sada nevidenih podataka primjenom naucenih obrazaca.

Upotreba strojnog ucenja u tokovima podataka ima Sirok raspon primjena. Od financijskih
sustava za otkrivanje laZnih transakcija ¢im se dogode, u senzorskim mreZama za pracenje 1
analizu podataka o okoliSu ili u analitici druStvenih medija za prepoznavanje trendovskih
tema ili analizu raspolozenja u stvarnom vremenu. IskoriStavanjem strojnog ucenja u
tokovima podataka, organizacije mogu dobiti trenutne uvide 1 donijeti pravovremene odluke

kako bi optimirale svoje procese, otkrile anomalije ili odgovorile na nove trendove.

Nadalje, pojava tokova podataka uvela je novu dimenziju strojnog ucenja. U tokovima
podataka podaci naj¢esce pristizu kontinuirano i velikom brzinom. Analiza protoka podataka
u stvarnom vremenu zahtijeva algoritme 1 modele koji se mogu prilagoditi promjenjivoj
distribuciji podataka, nositi se s pomicanjem koncepta i stvarati predvidanja u hodu, kako

podaci pristizu.

Tehnike strojnog ufenja osmiSljene za analizu tokova podataka moraju se moc¢i nositi s
pojavama poput pomaka u podacima i ogranicene dostupnosti oznaCenih podataka za ucenje
modela. Navedeni izazovi doveli su do razvoja specijaliziranih algoritama i modela za

dubinsku analizu tokova podataka.

Pomak koncepta odnosi se na fenomen u kojem se osnovna distribucija podataka mijenja
tijekom vremena. Kako se kontinuirano prikupljaju novi podaci, obrasci i odnosi koje je

uhvatio izgradeni model mogu postati zastarjeli, $to dovodi do smanjenja njegove



prediktivne to¢nosti. Tehnike otkrivanja pomaka koncepta u modelu i njegove prilagodbe
kljuéne su za odrzavanje to¢nosti i relevantnosti modela klasifikacije u dinami¢nim

okruzenjima.

Jos jedan izazov je neravnoteza klasa, koja se javlja kada je distribucija klasa u podacima za
ucenje iskrivljena, pri ¢emu je jedna ili viSe klasa znacajno podzastupljeno u usporedbi s
drugima. To moze dovesti do pristranih modela koji se prilagodavaju vecinskoj klasi pa
imaju lo§ ucinak na manjinske klase. Neuravnotezenost klasa zahtijeva specijalizirane
tehnike, kao Sto su metode ponovnog uzorkovanja, troSkovno osjetljivo ucenje ili skupni

pristupi kako bi se osigurala pravedna i tocna predvidanja za sve klase.



1. Pomak koncepta

Algoritmi strojnog ucenja imaju svoj ulaz i izlaz. Na ulazu, i kada uc¢imo model i1 kada
koristimo ve¢ nauceni model, nalazi se primjer (ili primjerak) x (engl. example, instance).

Primjer je jedna podatkovna tocka za koju Zelimo da model napravi predvidanje [33].

Skup svih mogucih primjera nalazi se u prostoru primjera ili ulaznom prostoru X. Ulazni
prostor je n-dimenzijski vektorski prostor. Dimenzija n odgovara broju znacajki jednog
primjera. Svaki primjer u kontekstu nadziranog uc¢enja ima svoju oznaku y, a sve moguce

oznake nalaze se u prostoru Y.

Funkcija 4 je temeljna funkcija (engl. underlying function) koja generira ispravne oznake za

primjere iz ulaznog prostora.
hX -»Y (1)

Cilj nadziranog strojnog ucenja je nauciti funkciju / koja primjerima iz prostora X dodjeljuje
oznake iz Y [33]. Za ucenje, model koristi podskup tocaka iz prostora X za koje je poznato

preslikavanje u prostor Y.

Pomak koncepta (engl. concept drift) dogodi se kada se temeljna funkcija promijeni. Ta
promjena negativno utjece na prediktivnu tocnost modela. Literatura vezana uz pomak u

podacima koristi se probabilistickom definicijom pomaka [1][4][8].

Probabilisti¢ka definicija koncept definira kao apriornu vjerojatnost klase P(y;) 1 uvjetnu
vjerojatnost P (x; |y;) [2]. Pomocu Bayesovog teorema moze se izraCunati vjerojatnost da je

primjer x, instanca klase y;. Vjerojatnost P (x;, ¥;) je vjerojatnost zajednicke realizacije x; i
Yi-
P(xe,y) = P(yilxp)P(xe) = PCxe [y P(v:) 2

P(yl'lxt) — P(xt |yi)P(yi) (3)
P(x¢)

P(x;), vjerojatnost realizacije primjera x;, neovisna je o klasi pa se moze zanemariti. Iz (2)
proizlazi (4).
Pilxe) = P(xely)P(vi) “)

Gama i sur. [1] promjenu koncepta definiraju kao (5), ako vjerojatnost zajednic¢ke realizacije

X 1y nije jednaka u trenutcima t, 1 t; onda je doslo do pomaka koncepta.



P (X,y) #Pr1 (X, y), to=t; Q)

1.1. Tipovi pomaka koncepta

Pomak koncepta moze se dogoditi ako je doslo do promjene u bilo kojoj od tri vjerojatnosti

koje su zastupljene u Bayesovom teoremu [3].
Pomak u podacima moze se dogoditi zbog promjene u

a. Apriornoj vjerojatnosti klase - P(y;)
b. Uvjetnoj vjerojatnosti opazanja x;, za klasu y; - P( x; |y;)

c. Aposteriornoj vjerojatnosti klase y; - P(y;|x;)

Prema [3], pri pomaku u podacima najvaznija je promjena aposteriorne vjerojatnosti, dok

[2] pripisuje vaznost svim uzrocima pomaka.
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Slika 1: Tipovi pomaka koncepta



Promjene apriorne vjerojatnosti klase i uvjetne vjerojatnosti smatraju se virtualnim

pomakom. Virtualni pomak naziva se i pomakom uzorkovanja (engl. sampling shift) [5].

Pri virtualnom pomaku nema promjene u granici izmedu klasa, odnosno u temeljnoj funkciji
koja opisuje preslikavanje iz ulaznog prostora u prostor oznaka, ali i dalje moze znatno

utjecati na to¢nost modela.

Promjena apriorne vjerojatnosti vidi se na Slici 1 u gornjem retku. Broj primjera koji
pripadaju klasi vizualiziranoj kruzi¢ima u trenutku ¢# + 1 znatno se povec¢ao u odnosu na

distribuciju koja je bila prisutna u trenutku z.

Srednji redak na Slici 1 prikazuje promjenu uvjetne vjerojatnosti primjera za klasu
vizualiziranu kruzi¢ima. Prikazani su primjeri iz dijela ulaznog prostora dosad nevidenih od
strane klasifikatora, to jest primjera koji su u ulaznom prostoru udaljeniji od skupa primjera

nad kojima se model ucio.

Virtualni pomak nije uzrokovan promjenom granice izmedu klasa, ali i dalje moze
uzrokovati pad to€nosti modela. Utjecaj virtualnog pomaka je znac¢ajan kada je u skupu za
ucenje prisutna neuravnotezenost klasa. Ako se poveca vjerojatnost pojavljivanja manjinske

klase, koju model losije predvida, porast ¢e pogreSka modela.

Zarazliku od virtualnog, pravi pomak uzrokovan je promjenom granice izmedu klasa. Javlja
se kada podskup primjera ima razli¢ite ispravne oznake u razli¢itim trenutcima [ 7], odnosno

kada se promijeni aposteriorna vjerojatnost klase
PtO(yilxt) ¢Pt1(yi|xt) (6)
Na Slici 1 u zadnjem retku vidi se promjena u decizijskoj granici izmedu klasa.

Iako su definirane dvije vrste pomaka, u praksi obje vrste pomaka ¢esto se pojavljuju skupa

[6].

1.2. Brzina pomaka koncepta

Osim §to se pomak koncepta dijeli na pravi 1 virtualni, ¢esto se spominje 1 podjela prema

brzini promjene.

Promjene mogu do¢i iznenadno (engl. abrupt). U iznenadnom pomaku koncepta postoji

konacni trenutak kada temeljna funkcija f'koja je generirala podatke viSe ne vrijedi. Od tog



trenutka nadalje vrijedi nova temeljna funkcija g. Prema probabilistickoj interpretaciji

pomaka koncepta izmedu trenutka ¢ i trenutka ¢ + 1 vrijedi (6).

Iznenadni pomak koncepta je najjednostavniji za otkriti. Prijasnji koncept je vidno razlicit
od novog [2]. Za primjer iznenadne promjene koncepta mogu se razmatrati kupovne navike
prije i poslije COVID-19. Nakon pocetka pandemije i prelaska na rad od kuce, online

kupovina udobne odjece znatno je porasla.

Za razliku od iznenadnog pomaka, postepen pomak (engl. gradual drift) ima period gdje se
pojavljuju i novi 1 stari koncept. Dolazi do postepenog pada vjerojatnosti pojave pocetne

distribucije 1 postepenog rasta vjerojatnosti pojave nove distribucije [8].

Nije svaka promjena koncepta u podacima ujedno i pomak koncepta. Model prima velike
koli¢ine podataka na svom ulazu. Postoji moguénost da neki od tih primjera budu iznimke
zbog pogresno unesenih podataka ili greske u prijenosu podataka. Takve iznimke se nazivaju

bukom (engl. noise). Razlika izmedu buke 1 pomaka je u ustrajanosti (engl. persistence) [9].

Inkrementalan pomak (engl. incremental drift) se prepoznaje po sekvenci malih promjena
za koje je potreban duZzi period promatranja kako bi se prepoznao novi koncept. Koncept

prolazi kroz inkrementalne pomake dok se ne ustali novi koncept.

Ponavljaju¢i pomak (engl. recurring drift) prepoznaje se po vra¢anju na prethodne koncepte.
Koncepti se mogu ciklic¢ki izmjenjivati pa se ponavljaju¢i pomak moze zvati i sezonski. Ako
se zna kada ¢e se ponoviti neki koncept onda to nije problem pomaka koncepta. Naprimjer,
poznato je da ¢e potraznja za bozicnom glazbom porasti u prosincu. Ako nije poznato kada

¢e se dogoditi promjena onda se pomak moze nazvati ponavljaju¢im.

1.3. Metode detekcije pomaka

Vecina modela ucena je na staticnom skupu podataka pa je algoritam za njihovu izgradnju
potrebno prosiriti kako bi modeli mogli ostati korisni unato¢ pomaku. RjeSenje za problem
pomaka koncepta leZi u pravovremenom otkrivanju pomaka i ponovnom u¢enju modela nad
novim konceptom. Metode otkrivanja mogu se podijeliti na aktivne i pasivne. Aktivne
metode ponovo uce model tek nakon §to se otkrije pomak. Pasivne ili slijepe metode
periodi¢ki u¢e model nad novim skupom podataka, ne uzimajuci u obzir je li doslo do

pomaka ili ne [10].



Pasivne metode ne otkrivaju kada se dogodio pomak ve¢ kontinuirano ili periodicki ponovo
uce modele. Mnoge pasivne metode temeljene su na tezinskim primjerima i vremenskim
prozorima. Metode s tezinskim primjerima smanjuju utjecaj primjera $to je taj primjer stariji,
¢ak 1 ako pripada istom konceptu kao i noviji primjeri. Metode s vremenskim prozorima
donose zaklju¢ke samo na temelju primjera koji se nalaze u prozoru odredene veli¢ine. U
tim metodama veli¢ina prozora znacajno utjece na rad, ako je prozor premali dobro se
prilagodava naglim promjenama, ali isto tako se moze previSe prilagoditi Sumu i dovesti do

neto¢nih rezultata.

Aktivni pristupi otkrivanju pomaka ¢ekaju okida¢ (engl. trigger) za azuriranje modela. Na

Slici 2 prikazana je podjela aktivnih metoda.

| Cikrivanje femeljeno na Statisticka kontrola
i distribuciji podataka procesa

| Cikrivanje temeljeno na

pracenju performansi HRCheie ol pUsioe

Otkrivanje pomaka
koncepta

| Cikrivanje temeljeno na

i visestrukim hipofezama Hkanis ansdmbia

| Crikrivanje temeljeno na
koniekstu

Slika 2: Podjela metoda za otkrivanje pomaka, prilagodeno prema [11]

Metode zasnovane na distribuciji podataka mjere sli¢nost izmedu ulaznih podataka u dva
razli¢ita vremenska prozora. Pomak koncepta je otkriven ako su dvije distribucije visokog
stupnja razliCitosti. Glavna prednost ovog pristupa je $to se moze koristiti 1 u nadziranom 1
u nenadziranom ucenju. Nedostatak je Sto ove metode mogu otkriti samo virtualni pomak

koncepta [11].

U ovom radu fokus je na pristupe temeljene na pracenju performansi. Pristupi temeljeni na
pracenju performansi su najveca skupina metoda za otkrivanje pomaka koncepta. Prate
odstupanja pogreSke modela, poznate kao prediktivna sekvencijalna pogreska. Glavna ideja
performansnih pristupa uskladena je s PAC (engl. Probably Approximately Correct)
modelom ucenja. PAC tvrdi da prediktivna pogreska modela ovisi o broju primjera i

slozenosti ulaznog prostora. Ako primjeri pripadaju stacionarnoj distribuciji s rastom broja



primjera stopa pogreske se smanjuje ili stagnira [12]. Kada pogreska modela raste otkriven

je pomak koncepta.

Metode koje otkrivaju pomak pra¢enjem performansi dijele se na metode statisticke kontrole
procesa (engl. Statistical Process Control), metode dijeljenja na prozore (engl. Windowing
technique) 1 metode ucenja ansambla (engl. Ensamble learning) [11]. Metode statisticke
kontrole procesa prate stopu pogreske temeljnih modela ucenja. Primjer takve metode je

metoda detekcije pomaka (engl. Drift Detection Method, dalje: DDM).

Metode dijeljenja na prozore dijele tok podataka u prozore, prema vremenu dolaska podataka
ili veli¢ini, na klizni nacin. Jedna od takvih metoda je metoda prilagodljivih prozora (engl.

Adaptive Windowing, dalje: ADWIN).

Metode ucenja ansambla kombiniraju rezultate viSe razliCitih temeljnih modela ucenja.
Cjelokupna izvedba prati se ili uzimajuci u obzir tocnost svih ¢lanova ansambla ili to¢nost

svakog pojedina¢nog modela unutar ansambla.

Metode otkrivanja pomaka temeljene na viSestrukim hipotezama hibridni su pristupi

otkrivanju pomaka. Koristi se nekoliko metoda otkrivanja i agregiranja njihovih rezultata.

Metode otkrivanja pomaka bazirane na kontekstu koriste se dostupnim informacijama o

sustavu 1 podacima.
1.3.1. Metoda DDM

Metoda DDM [12] pripada skupini statistickih metoda i namijenjena je za aktivnu primjenu
uz nadzirano ucenje. Ona koristi binomnu distribuciju kako bi opisala ponasanje nasumi¢ne

varijable koja daje omjer broja klasifikacijskih pogresaka i veli¢ine uzorka N.

Metoda DDM za svaku instancu x; u toku podataka racuna vjerojatnost pogresne
klasifikacije i standardnu devijaciju. Ako je distribucija uzoraka stati¢na, vjerojatnost
pogresne klasifikacije p, se smanjuje $to je broj uzoraka veci. Ako vjerojatnost pogresne

klasifikacije raste s rastom broja primjera otkriven je pomak koncepta [12].

Poveéanje pogreske s povecanjem broja primjera tada oznacava da se distribucija
promijenila. 1z toga se zakljucuje da trenutni model nije dobar za klasifikaciju koncepta
prisutnog u najnovijim primjerima te ga je potrebno ponovo nauciti. Za svaki primjer racuna
se vjerojatnost pogresne klasifikacije (7) i standardna devijacija (8).

broj pogresaka

Pt = hroj primjera (7

broj primjera



Metoda DDM koristi osnovni klasifikator koji predvida oznaku za ulazne primjere. Njihova
klasifikacija koristi se za racunanje stope pogreske osnovnog klasifikatora. Ako je osnovni
klasifikator tocno klasificirao primjer onda se stopa pogreske smanjuje. Ako se stopa
pogreske vidno povecala doslo je do pomaka. Metoda razlikuje dva praga prema kojima

odlucuje buduce ponasanje.

p,t+ s 2 + aSpmin 9

Ponin

p,+ St Z Pt BS, (10)
Prvi prag je razina upozorenja koja se dosegne kada vrijedi nejednakost (9), pri ¢emu je a
parametar metode za granicu upozorenja. Kada se prijede razina upozorenja pocinju se
spremati primjeri iz toka podataka u pripremi za ponovno ucenje modela. Otkriven je pomak
kada se prijede razina pomaka koncepta, odnosno kada je istinita nejednakost (10), pri ¢emu

je B parametar metode za granicu pomaka koncepta.

Metoda upravlja s dva registra pri radu, p,nin 1 Smin - Pri svakom primjeru x, aZuriraju se

vrijednosti Pin 1 Smin ako vrijedi nejednakost (11):

pt + St < p + Smin (11)

min
Skup podataka za aZuriranje modela su oni podaci koji su pristigli u vremenu izmedu
aktiviranja razine upozorenja i razine pomaka koncepta. DDM resetira varijable p,,in 1 Smins
a novi osnovni klasifikator se u¢i nad novim skupom podataka. Metoda DDM ima dobre

rezultate kada je pomak iznenadan ili postepen [13].

Za DDM se moze reci da usporeduje statistike dva prozora u potrazi da pomakom. Jedan
prozor se sastoji od svih pridoSlih primjera, a drugi se sastoji od primjera koji su dosli od
pocetka do trenutka kada je pogreska bila najmanja [15].

U (9), lijevi dio nejednadzbe predstavlja sve primjere, dok desni dio predstavlja primjere do

najmanje opazene pogreske klasifikatora.
1.3.2. Metoda ADWIN

Metoda ADWIN odrzava prozor promjenjive veli¢ine koji sadrzi bitove ili realne brojeve.
Algoritam automatski povecava prozor kada promjena nije ocigledna i smanjuje ga kada se

podaci promijene. ADWIN se moze koristiti za pracenje pogreske trenutnog modela i za



odrzavanje azurnih procjena uvjetne vjerojatnosti u podacima [14]. Kako ADWIN moze

koristiti bitove i realne brojeve, moze se koristiti za praéenje pogreske trenutnog modela.

U ovom radu ADWIN razmatramo u kontekstu pracenja pogreske trenutnog modela. U
slucaju pracenja pogreske modela ulazni podaci su, osim vrijednosti pouzdanosti 6 € (0, 1),
1 niz xi1, x2, X3 ... X5, X € (0, 1). Nula oznacava da je klasifikator tocno predvidio oznaku

primjera, dok x; = 1 znaci da je klasifikator netocno predvidio oznaku.

Osim ulaznih vrijednosti, oznadavaju se ocekivana vrijednost, p,, i varijanca oZ.
Prilagodljivi prozor W ima veli¢inu n. [1, oznacava (promatrani) prosjek elemenata u
prozoru W, a py, (nepoznati) prosjek u, za t € W. Ako nema pomaka koncepta ocekuje se

da ¢e se promatrani prosjek elemenata u prozoru pribliziti nepoznatom prosjeku.

Prozor W dijeli se na W,, prozor veli¢ine ny, 1 W;, prozor veli¢ine n,, za koje vrijedi ng, +
n, =n. Ideja algoritma tvrdi: kada dva ,,dovoljno velika® potprozora prozora W imaju dva
»dovoljno razli¢ita“ prosjeka moze se zakljuciti da su prozori razli€iti i da se dogodio pomak.

U tom slucaju stariji dio prostora se odbacuje.

Drugim rije¢ima, prozor W raste sve dok je odrziva nulta hipoteza, koja tvrdi da je

promatrani prosjek elemenata u prostoru konstantan, do vrijednosti pouzdanosti 9.
ADWIN:
Inicijalizirati prozor W
za svaki t > O:
Cini W <- W U {x;} (dodati x; na glavu W)
Ponavljaj odbaci elemente s repa W
Dok ne vrijedi |pwo— MUwil = €cut
za svaku podjelu W na W = Wy-W;
izlaz fy
Pseudokod 1: Algoritam ADWIN, prilagoden prema [14]

U Pseudokod 1 prikazan je algoritam za metodu ADWIN. Vrijednost €., u retku 5 je prag
razlike promatranih prosjeka prozora Wy i Wj;. Prag je definiran u (12). Ako je apsolutna
vrijednost razlike ve¢a od vrijednosti praga pretpostavlja se pomak i odbacuju se stariji

dijelovi prozora W.
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1 4
€Ecut = Elng (12)
5 = g (13)
1
m=T T (14)
ng nq

U praksi, razlika prosjeka prozora W, i W; priblizava se normalnoj distribuciji za velike
prozore pa se koristi dodatni izraz u (15) koji $titi slucajeve gdje su veli¢ine prostora premale

za primjenu normalne aproksimacije.

1 4 2 2
€Ecut = /%lng+ 3—mln§ (15)
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2. Neuravnotezenost klasa

Neuravnotezenost klasa vazna je znaCajka podataka prisutna u skupovima podataka za
filtriranje spam poruka ili dijagnozi greSaka u sustavu. To je fenomen podzastupljenosti
jedne od klasa prisutnih u podacima (engl. minority class) u omjeru naspram drugih klasa

(engl. majority class).

Ako za apriorne vjerojatnosti dviju klasa, y, 1 y4, vrijedi: P(y,) << P(y;) onda je klasa
Yo manjinska klasa, a klasa y; vecinska. Prepreka ucenju modela nad podacima s
neuravnotezenim klasama je u tome Sto podzastupljena klasa ne moze privuci pozornost
modela ucenja [16]. Kada je prisutna neuravnoteZenost klasa u podacima za ucenje, moze se
dogoditi da modeli sve instance klasificiraju kao pripadnike vec¢inske klase, a da i dalje imaju

visoku razinu toc¢nosti (engl. accuracy).

U praksi je Cesto klasa od interesa upravo manjinska klasa, pa model krivo klasificira vaznije
podatke. Ako je omjer manjinske i1 veéinske klase 1:99, model moZe imati tocnost od 99%,
a da sve primjere koji pripadaju manjinskoj klasi krivo klasificira. Takav model bio bi
neupotrebljiv u detekciji napada na sustav ili dijagnosticiranja bolesti. Ovdje se navode

uobicajene mjere vrednovanja modela strojnog ucenja.

Accuracy = Lk — (16)
TP+TN+FP+FN
Error rate = 1 — Accuracy 17

Pritom je TP (engl. true positive) broj istinito pozitivnih primjera, TN (engl. true negative)
broj istinito negativnih primjera, FP (engl. False Positive) broj laZzno pozitivnih primjera, a
FN (engl. false negative) broj lazno negativnih primjera. Umjesto to¢nosti (16) ili stope
pogreske (17) koje se racunaju na temelju rezultata Citavog skupa podataka, u slucaju
neuravnotezenosti klasa razmatraju se mjere poput preciznosti (engl. precision) i odziva

(engl. recall):

Precision = L (18)
TP+FP
Recall = Lk (19)
TP+FN
. .. TN
Selectivity = NP (20)
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Preciznost se definira kao udio stvarno pozitivnih u skupu svih primjera koje je klasifikator
oznacio kao pozitivne. Formula (18) u nazivniku ima zbroj stvarno pozitivnih i lazno

pozitivnih primjera.

Odziv je udio stvarno pozitivnih primjera u skupu svih primjera ¢ija je to¢na oznaka
pozitivna. Formula za odziv (19) u nazivniku ima zbroj stvarno pozitivnih i lazno negativnih

primjera.

Preciznost je osjetljiva na neuravnotezenost klasa jer uzima u obzir broj primjera ¢ija je
prava oznaka negativna, a klasificirani su pozitivno. Medutim, sama preciznost nije dovoljna

jer ne daje uvid u broj uzoraka iz pozitivne skupine koji su pogresno oznaceni kao negativni.

Odziv, ili stopa istinski pozitivnih rezultata (engl. true positive rate - TPR), mjeri postotak

pozitivne skupine koja je to¢no klasificirana kao pozitivna.

Selektivnost ili TNR (engl. True Negative Rate) mjeri postotak stvarno negativnih primjera

od svih negativno klasificiranih primjera (20).

Nasuprot preciznosti koja ne daje uvid u lazno negativne primjere, odziv ne daje uvid u lazno
pozitivne primjere. Preciznost i odziv daju nam razli¢itu informaciju. U praksi su ove dvije
mjere ¢esto izravno suprotstavljene: ako klasifikator oblikujemo tako da ima visok odziv,
onda je tipi¢no da ¢emo to platiti s neSto nizom preciznos$cu, 1 obrnuto, klasifikator s visokom
precizno$¢u obi¢no ¢e imati nizi odziv. Koja je metrika vaznija od navedenih ovisi o

problemu [18].

Mjera koja sjedinjuje preciznost i odziv je F;, definirana kao harmonijska sredina preciznosti
1 odziva, prikazana u (21). Vrijednost mjere F; je u intervalu [0, 1], gdje viSe znaci bolje.
Ako su preciznost i odziv razli¢iti mjera ¢e biti bliza manjoj od dvije vrijednosti, a ako su
jednaki, mjera ¢e biti njima jednaka. Harmonijska sredina se koristi kako bi se dvije razliCite
mjere, preciznost 1 odziv, kombinirale na istoj skali.

2 2PR
F=1a=5% 21)
P R

2.1. Pristupi rjeSavanju neuravnotezenosti klasa

Pristranost prema vecinskoj klasi moze se ublaziti mijenjanjem podataka za ucenje kako bi
se smanjila neuravnotezenost, ili modificiranjem temeljnog procesa ucenja ili odlu¢ivanja

modela kako bi se povecala osjetljivost prema manjinskoj skupini. Metode za rukovanje
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neuravnotezenosti klasa dijele se na tehnike na razini ulaznih podataka, metode na razini

algoritma i hibridne pristupe [18].

Metode na razini algoritma ne mijenjaju distribuciju podataka za u¢enje ve¢ prilagodavaju
proces ucenja ili odlu¢ivanja da bude ravnopravan prema manjinskoj klasi. Najcesce,
algoritmi se modificiraju tako da se vise kaznjavaju pogreske na manjinskoj klasi. Ako je
manjinska klasa pozitivna, onda se viSe kaznjavaju primjeri koji su FN, to jest lazno

negativni.

Metode na razini podataka uklju¢uju naduzorkovanje (engl. oversampling) i poduzorkovanje

(engl. undersampling).

Najjednostavnije metode koriste nasumi¢no poduzorkovanje, odbacivanje nasumicnih
primjera vecéinske klase, ili nasumi¢no naduzorkovanje s dupliciranjem nasumicnih primjera

manjinske klase.

Poduzorkovanje dobrovoljno odbacuje podatke i smanjuje koli¢inu informacija iz kojim
model moZe uciti. Naduzorkovanje uzrokuje produljeno vrijeme ucenja, a pokazalo se da
uzrokuje 1 prenaucenost [19]. Razvijene su razne inteligentne metode bazirane na

poduzorkovanju i naduzorkovanju.

Ukupan broj primjera manjinske klase je vazniji od omjera manjinske 1 ve¢inske klase. Ako
manjinska klasa predstavlja samo 1% skupa podataka koji se sastoji od milijun podataka,
unato¢ malom udjelu manjinske klase 1 dalje ima dovoljno primjera manjinske klase nad
kojima se moze uciti model [17]. Tada se i moZe koristiti poduzorkovanje veéinske klase.

Ali ako je malo primjera manjinske klase bolje je koristiti naduzorkovanje manjinske klase.

Iako postoji visSe metoda naduzorkovanja, u ovom radu koristi se metoda ADASYN.

2.1.1. ADASYN

Ideja metode ADASYN (engl. Adaptive Synthetic Sampling) je naduzorkovanje sintetickim
generiranjem podataka na temelju podataka koji su ve¢ dostupni. Koristi se tezinska
distribucija za razli¢ite primjere manjinske klase prema razini poteSkoca u ucenju. Vise se
sintetiCkih primjera generira za primjere manjinske klase koje je teZze nauciti nego za one

koji se lakSe uce [20].

Ulazne podatke metode ADASYN ¢ini skup podataka za ucenje D s m primjera {x;, y;}, t =

1,...,m, gdje je x; instanca n-dimenzionalnog ulaznog prostora X, a y; je oznaka klase za
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instancu x;. Definiraju se mg (broj primjera manjinske klase) i m; (broj primjera vecinske

klase). Trebaju vrijediti nejednakost (22) i jednakost (23).
mg; < my (22)
ms+m =m (23)

Parametri metode su d;,, razina neuravnotezenosti koja se tolerira, i 8, Zeljeni stupanj

uravnotezenosti klase. d;j je omjer manjinske i ve¢inske klase koji se tolerira.

Potrebno je izraCunati stupanj neuravnotezenosti klasa (24). Ako je stupanj
neuravnotezenosti manji od praga neuravnotezenosti raCuna se broj primjera manjinske

klase, G, koje treba generirati (25).
= Ms
d—ml,d €<0,1] (24)
G = (m;—mg)* B (25)

Za svaku instancu x; iz manjinske klase trazi se K najblizih susjeda prema Euklidskoj
udaljenosti u n-dimenzijskom prostoru (26) i rauna se 1 prema (27). A, je broj primjera u

K najblizih susjeda koji pripadaju vecinskoj klasi, pa vrijedi r; € [0, 1]:

d(x; %) = J22=1(xik = xji)? (26)
re=t=1,.,m 27)
~ Tt
= s 28
T't thsl - ( )
g,= "7 *G (29)
ADASYN:

Petlja 1 do g
nasumicno odabrati jedan primjer manjinske klase, X,
od K najblizih susjeda primjera x;
generirati sinteticke primjere:
Se =X+ (X5 — X)) X A
gdje je (x;; —x;) razlika vektora u n-dimenzionalnom prostoru

a A je nasumican broj u intervalu [0, 1]
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zavrsi petlju

Pseudokod 2: ADASYN algoritam prilagoden prema [20]

Prema (29) racuna se broj sintetickih primjera koji treba generirati za svaku instancu

manjinske klase x;. Primjeri se generiraju prema algoritmu prikazanom u Pseudokod 2.

Klju¢na ideja algoritma ADASYN je koristenje gustoCe distribucije 7; kao kriterij za
automatsko odlucivanje broja sintetickih uzoraka koje je potrebno generirati za svaki primjer

koji pripada manjinskoj klasi.

7; je mjera distribucije tezina za razliCite primjere manjinske klase prema razini tezine pri
ucenju. Rezultirajuéi skup podataka nakon provedbe ADASYN-a pruza balansiran skup
podataka, prema zeljenom koeficijentu S, i prisiljava algoritam ucenja da se fokusira na

primjere ¢iju klasifikaciju je teSko nauciti [20].
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3. Metode za detekciju pomaka koncepta u

neuravnotezenom skupu podataka

U ovom poglavlju usporeduju se dva pristupa detekciji pomaka u neuravnotezenom toku
podataka. Prvi pristup se bazira na prac¢enju odziva manjinske klase umjesto to¢nosti modela.

Ovaj pristup pritom koristi metodu DDM koju u jednom mjeri mijenja.

Drugi pristup koristi duboku neuronsku mrezu za klasifikaciju, metodu ADASYN za

uravnotezavanje skupa za ucenje, a za otkrivanje pomaka koncepta koristi se ADWIN.

3.1. DDM-OCI

Metoda DDM-OCI (engl. Drift Detection Method for Online Class Imbalance) temelji se na
metodi DDM (1.3.1) koja prati pogreSku modela za otkrivanje pomaka koncepta. Pokazalo

se da odziv manjinske klase viSe pati pri promjeni koncepta od pogreske modela [21].

Ovakav pristup je namijenjen za sustave gdje je manjinska klasa vaznija, pa se njezin pomak
prati na temelju odziva. Koristi se odziv pod utjecajem vremenskog propadanja (engl. time-
decayed recall), jer se pokazalo da odziv s degradacijom tijekom vremena (engl. time
decayed) bolje reflektira trenutne performanse modela u nestacionarnom okruZenju, a da
pritom ne zaboravi prijasnje performanse previse [22]. Odziv se azurira prema izrazu u (30),

gdje je y; istinita oznaka primjera x, a 1 je faktor vremenske degradacije:

Ri=nR;+ (1 - n)x < y] (30)
_(Lakof(x) =y
b =yl = { 0, inace (1)

U (31), fpredstavlja hipotezu klasifikatora, a f(x) je klasifikacija primjera x.

Osim koristenja odziva umjesto pogreSke modela, DDM-OCI i DDM imaju joS$ neke razlike.

Prag za upozorenje dan je nejednakoscu (32), a prag za pomak koncepta s (33):
P, — St S Piax — XSmax (32)
Py — St < Pnax — .Bsmax (33)

a je parametar metode za granicu upozorenja, a [ je parametar za granicu pomaka koncepta.
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Pri azuriranju modela nakon otkrivanja pomaka, provjerava se koja je klasa manjinska u

novoj distribuciji podataka.

3.2. CIDD-ADODNN

Radni okvir CIDD-ADODNN [23] koristi metodu ADASYN za balansiranje skupa podataka
za ucenje 1 koristi se metodom ADWIN za detekciju pomaka koncepta. Kao model strojnog
ucenja koristi se duboka neuronska mreza bazirana na optimizatoru Adadelta (ADODNN)).
Na Slici 3 prikazan je proces ovog radnog okvira. Slika 3 napravljena je po uzoru na sliku iz

originalnog ¢lanka [23].

R 1

| Skupovi podataka |
N | Otkrivanje pomaka koncepta
|| KDDCup33 | Spam Chess | | metodom ADWIN
| |
~;____'_I_'____x l
Pretprocesiranje Ne Proces klasifikacie
Otkriven pomak? : 3 korigtenjem ADODNN

l modela
A
Da

Uravnotezavanje kiasa metodom
ADASYM

AZuriranje modela

l ,,

Tokovi podataka Model klasifikacije

| Grupa 1 | . Gmpaz: | Grupa n | |

Slika 3: Radni okvir metode CIDD-ADODNN [23]

Kako bi se metode DDM-OCI i CIDD-ADODNN mogle usporedivati, testirale su se
koriStenjem istog klasifikatora. U izvornom c¢lanku metode DDM-OCI koristio se
klasifikator bagging s modelom stabla odluc¢ivanja kao temeljnim klasifikatorom. CIDD-

ADODNN izvorno koristi duboku neuronsku mrezu.

Ucila su se 1 usporedila oba klasifikatora na svim skupovima podataka koji se spominju u
radu. Klasifikator Bagging ostvario je bolje rezultate na svim skupovima, pa se isti koristi u

eksperimentu.
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4. Postavke eksperimenta

4.1. Klasifikator

Za predikciju koristi se klasifikator bagging sa stablom odlucivanja kao temeljnim modelom

strojnog ucenja po uzoru na [21].

Metode poput stabla odluc¢ivanja se mogu prenauditi na skupu podataka za ucenje, pa lose
generaliziraju nove primjere. Jedan od pristupa rjeSavanja problema je kori$tenjem ansambla

klasifikatora.
4.1.1. Bagging

Bootstrap agregacija (engl. Bootstrap Aggregation — bagging) metoda je ¢iji je cilj poboljsati
tocnost modela pri predikciji novih primjera. Koristi se ansamblom od # klasifikatora koji
se uce na nasumi¢nim podskupovima uzorkovanima s ponavljanjem originalnog skupa za
ucenje. Za predvidanje novih primjera metoda agregira predvidanja svih temeljnih

klasifikatora za kona¢nu oznaku.

Glavna prednost klasifikatora bagging je u tome $§to moze smanjiti varijancu predvidanja

modela nadziranog ucenja i time najc¢esc¢e dovesti do povecanja to¢nosti [30].

Postoji viSe na€ina za kombiniranje predvidanja ansambla, najces¢i je vecinski pristup, za
oznaku se odabere predvidanje koje se najvise puta pojavi u ansamblu. Takav pristup koristi

1 implementacija u paketu sklearn [26] koja se koristi u ovom radu.
Parametri klasifikatora bagging u paketu sklearn koji su se koristili su sljedeci:

e estimator — temeljni model strojnog ucenja
e n_estimators — broj razli¢itih primjeraka modela strojnog ucenja koji ¢ine ansambl
e max_samples — broj primjera ili postotak primjera iz skupa podataka koji ¢e se

koristiti za ucenje jednog ¢lana ansambla.

Kao estimator odabrano je stablo odluke, a korisStene vrijednosti parametara n_estimators i

max_samples su 40 odnosno 0.85, po uzoru na [21].
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4.1.2. Stabla odluke

Stabla odluke tehnika su nadziranog ucenja koja prikazuje odluke i njihove moguce ishode,
a moze se koristiti za klasifikaciju i regresiju. To je klasifikator strukture stabla gdje
unutarnji ¢vorovi predstavljaju atribute skupa podataka nad kojim se u¢i model. Grane
strukture predstavljaju pravila odlucivanja, a svaki list predstavlja rezultat, to jest

klasifikacijsku oznaku.

Vazni pojmovi vezani uz stabla odluke su korijenski ¢vor (engl. root node), lisni ¢vorovi ili
listovi (engl. leaf nodes), dijeljenje (engl. splitting), podstabla (engl. sub-tree), obrezivanje
(engl. pruning), i ¢vor roditelj/dijete (engl. parent/child node).

Korijenski ¢vor predstavlja kompletan skup podataka za u€enje, koji se dalje dijeli na dva ili
viSe podskupova [31]. Svi ¢vorovi osim listova se dijele na dva ili viSe ¢vorova, odnosno
granaju se, iz &ega i proizlazi naziv stablo odluke. Cvor koji se dijeli na podévorove naziva
se roditeljem u toj vezi, dok su podévorovi djeca. Obrezivanje stabla je postupak uklanjanja

pod¢vorova odnosno podstabla. Podstablo je pododjeljak cijelog stabla.

U modelu stabla odlu¢ivanja preferira se da su vrijednosti atributa kategoricke, a u sluc¢aju
kontinuiranih vrijednosti potrebno ih je diskretizirati prije u¢enja modela kako bi se ¢vor
mogao granati prema vrijednostima atributa. Ako je vrijednost kontinuirana onda za svaki

¢vor postoji beskona¢no mnogo grananja i takvo stablo je nemoguce sagraditi.

Izgradnja stabla krec¢e biranjem jednog od dostupnih atributa u skupu podataka. Iterira se
kroz svaki od atributa 1 racuna entropija i koli¢ina informacije tog atributa. Za atribut ¢vora

bira se atribut s najmanjom entropijom ili najvec¢om koli¢inom informacije.

Cvor se dalje grana po vrijednostima atributa kako bi se stvorio podskup podataka. Postupak
se ponavlja za svaku granu. TraZi se atribut novog ¢vora medu neiskoriStenim atributima u

podstablu kojem novi ¢vor pripada.

Pri klasifikaciji primjera stablo pocinje od korijenskog ¢vora, koji sadrzava kompletni skup
podataka. Usporeduju se vrijednosti korijenskog atributa koje su se pojavile u skupu za
ucenje 1 vrijednost istog atributa u primjeru koji se klasificira. Na temelju te usporedbe prati
se grana Cije je pravilo zadovoljeno 1 ide se na sljedeci ¢vor. Postupak se ponavlja dok se ne

dode do lista, gdje se donosi odluka o klasi.

U implementaciji stabla odluke u paketu sklearn kao zadan kriterij grananja stabla koristi se

gini impurity (34). Q,, je skup podataka na ¢voru m, s brojem primjera n,,.
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H(Qm) = 2k Pmk(1 — Pmi) (34)

1
Pk = aZyEQmI(y = k) (35)

4.2. Skupovi podataka

Za usporedbu metoda otkrivanja pomaka koncepta u neuravnotezenom skupu podataka
koristi se osam verzija jednog umjetnog skupa (SEA) i dva skupa iz pravog svijeta (ELEC2

1 KDDCup99). Pomaci u skupovima iz pravog svijeta nisu poznati.
4.2.1. Umjetan skup SEA

Skup SEA izgeneriran je po uzoru na [32] i sastoji se od tri atributa, X;, X,, X5 od kojih tre¢i
ne utjeCe na klasifikaciju primjera, ali model to ne zna, Sto znaci da iako ne utjece na

temeljnu funkciju, i dalje moze utjecati na model.

Za svaki od atributa vrijedi X; € [0, 10]. Temeljna funkcija skupa je (36), gdje a predstavlja
parametar pomocu kojeg ¢e se simulirati pomak koncepta. Osim mijenjanja parametra «

simulira se 1 pomak u distribuciji P(y;). Mijenja se vjerojatnost pojavljivanja klase y;.
X, + X, <a, a€[7,10,13] (36)

Ukupno je izgenerirano 8 skupova SEA, svaki po 1000 primjera po uzoru na [21]. Svaka

znacajka izgenerirana je zasebno i nasumicno.

U Tablici 1 prikazani su generirani skupovi, gdje pomak koncepta moze biti nepostojeci, pa
se ne mijenja temeljna funkcija. Pocetni a u svim skupovima jednak je 13, ako je pomak jak

novi a je 7, a ako je pomak slab «a je 10.

Pocetna neuravnotezenost je ,,Visoka“ kada je omjer manjinske i veéinske klase 1:9,
pozitivna klasa je manjinska. Pomak neuravnotezenosti moze biti ,,Jak* 1 ,,Slab*“. Ako je
pomak ,,Jak®, pozitivna klasa postaje vecinska, a negativna manjinska. Ako je pomak ,,Slab*®,

klase su uravnotezene. Pomak se dogada nakon 500 koraka.

Dataset Pomak Neuravnotezenost | Pomak neuravnotezenosti

SEA 0 - - -
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SEA 1 - Visoka -
SEA 2 - Visoka Jak
SEA 3 - Visoka Slab
SEA 4 Jak Visoka -
SEA S5 Slab Visoka -
SEA 6 Jak Visoka Jak
SEA 7 Slab Visoka Slab

Tablica 1 Svojstva osam umjetno generiranih skupova SEA

4.2.2. Skup ELEC2

Skup podataka ELEC2 (Electricity Market) prikupljen je s Australskog New South Wales

Electricity Marketa [24]. Cijene struje nisu fiksne, ve¢ se mijenjaju s ponudom i potraznjom.

Cijene se mijenjaju svakih pet minuta.

Ukupan broj primjera je 45312.

Atributi skupa su:

Date: datumi izmedu 7. svibnja 1996. 1 5. prosinca 1998. skalirani na raspon realnih
brojeva [0, 1]

Day: dan u tjednu, raspon cijelih brojeva [1, 7]

Period: vremenska mjerna jedinica polusatnih intervala tijekom 24 sata, skalirano na
raspon realnih brojeva [0, 1]

NSWPrice: cijena struje u New South Walesu, skaliran na raspon realnih brojeva [0,
1]

NSWDemand: potraznja za strujom u New South Walesu, skalirana na raspon realnih
brojeva [0, 1]

VICPrice: cijena struje u Victoriji, skaliran na raspon realnih brojeva [0, 1]
VICDemand: potraznja za strujom u Victoriji, skalirana na raspon realnih brojeva [0,
1]

Transfer: zakazan prijenos struje izmedu dvije drzave, skaliran na raspon cijelih

brojeva [0, 1]
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Oznaka primjera moze biti 0.0 ili 1.0 i reflektira promjenu cijene u odnos na dnevni prosjek.

Omjer pozitivne i negativne klase je 42:58. Pozitivna klasa s oznakom 1.0 je manjinska.

4.2.3. Skup KDDCup99

Skup KDDCup99 [25] ima ukupno preko 4 milijuna primjera, a u svrhu ovog rada uzima se

samo prvih milijun primjera. Skup ima ukupno 41 znacajku od kojih su 3 kategoricke, a

ostale numericke. Od numerickih znacajki, Cetiri su cijeli brojevi, a ostale realni.

Podaci su prikupljeni u svrhu izrade detektora upada u mrezu, prediktivnog modela koji

moze razlikovati upade u mrezu, to jest napade i normalne veze. U originalnom skupu

podataka postoji 38 razlicitih tipova napada [25]. U svrhu ovog rada normalne veze su

klasificirane kao negativne 1 oznacene s 0.0, a svi napadi su oznaceni s 1.0.

Normalne veze pripadaju vecéinskoj klasi. Omjer napada i normalnih veza je 437.613 :

562.387.

100000

80000

60000 1

40000

20000 1

mm class 1
Hm class 0

11l

0-100k

100k-200k 200k-300k 300k-400k 400k-500k 500k-600k EODkITGDk 700k-800k B00k-900k 900k-1000k
interval

Slika 4: Distribucija prisutnosti klasa u skupu KDDCup99

Omjer klasa na c¢itavom skupu ne ukazuje na visoku razinu neuravnotezenosti skupa.

Medutim, na Slici 4 vidi se da je u intervalima od 100.000 (100k) primjera skup izrazito

23



neuravnotezen i vidno je prisutan virtualni pomak koncepta uzrokovan promjenom apriorne

vjerojatnosti klasa.

4.3. Koristene metode za pomak i neuravnotezenost

Metoda DDM-OCI (3.1) uvodi neke preinake u metodu DDM, a te preinake su napravljene
na temelju postoje¢e implementacije metode za detekciju pomaka [27]. Za vrijednosti
parametara modela koriste se zadane vrijednosti postoje¢e implementacije. a koji
predstavlja prag upozorenja ima vrijednost 2.0, a § koji predstavlja prag detekcije pomaka
vrijednost 3.0. Metoda ima 1 parametar min_num_instances koji predstavlja broj primjera
koji mora do¢i na ulaz metode prije nego li se zapocne traziti pomak. Parametar se koristi

kako ne bi doslo do prerane detekcije pomaka, kada je jedan primjer od velike vaznosti.

Implementacija metode ADWIN [28][28] takoder je preuzeta iz paketa scikit-multiflow. Za

parametar vrijednosti pouzdanosti 6 koristi se zadana vrijednost 0.002.

KoriStena implementacija metode ADASYN [29] je iz paketa imbalanced-learn. Tu se

takoder koriste zadani ulazni parametri. Parametri metode su:

e sampling strategy — omjer klasa koji treba biti zadovoljen, zadana vrijednost je 1.0

e random_state — parametar koji kontrolira nasumic¢nost algoritma, zadana vrijednost
je ,,None*

e n_neighbors — broj najblizih susjeda primjera za generiranje sintetickih primjera,

zadana vrijednost 5

4.4. Simuliranje toka podataka

Pomak je fenomen koji se javlja kroz vrijeme, a skupovi nad kojima se testiraju metode su

u cijelosti poznati na po€etku. Zato se u svrhu detektiranja pomaka simulira tok podataka.

Skup za ucenje se uzorkuje od prvih 10% podataka skupova SEA i KDDCup99, a otprilike
5% skupa ELEC2. Za skup ELEC2 se odabrao manji udio skupa jer se analizom skupa
pokazalo da pomak nastaje unutar prvih 10% podataka. Ostatak skupa se simulira kao

primjeri koji naviru na ulaz klasifikatora, i dalje na ulaz metoda za otkrivanje pomaka.

Pretpostavka je da se saznaje i to¢na oznaka primjera nakon klasifikacije primjera. Na

temelju tocne oznake trazi se prisustvo pomaka.
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Nakon §to je otkriven pomak koncepta klasifikator se ponovo uéi. Ucenje se provodi nad
novim dijelom skupa podataka. Novi skup za u€enje sadrzi isti broj primjera kao i prvotni

skup za ucenje. Novi primjeri se skupljaju od trenutka otkrivanja pomaka.
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5. Rezultati

Pomak se trazi nad svakim od navedenih skupova podataka s Cetiri razliita pristupa, a za
provjeru koriste se to¢nost 1 odziv bez otkrivanja pomaka, u tablicama koje slijede to je

navedeno pod ,,Klasifikator.

U Tablici 2 prikazan je prosje¢an broj detekcija pomaka koncepta na skupu podataka. U
zagradama ispod broja otkrivanja pomaka nalaze se koraci oko kojih je najces¢e otkriven

pomak u podacima.

Metoda DDM-OCI je otkrila pomak u skupovima SEA 0 1 SEA 1 u kojima nema ni pravog
ni virtualnog pomaka koncepta. Metoda je fokusirana na odziv manjinske klase, odnosno
pozitivne klase u skupu SEA 0 koji je uravnotezen. Metoda DDM-OCI koristi vremenski

propadajuci odziv klase za detekciju, Sto znaci da je osjetljiva na greske pozitivne klase.

U skupu SEA 0 apriorna vjerojatnost pozitivne klase je 0.5, Sto znaci viSe primjera koje je
moguce netocno klasificirati, a skup za u€enje ima samo 50 primjera pozitivne klase. U
skupu SEA 1, apriorna vjerojatnost pozitivne klase je 0.1. Pomak koncepta je otkriven iako

nije prisutan zbog malog broja primjera za ucenje klase.

Potrebno je viSe vremena za detekciju pomaka u skupu SEA 1 jer se primjeri pozitivne klase

rijetko pojavljuju.

DDM DDM-OCI ADWIN CIDD
SEA 0 0 4 0 0
(180, 450, 610,
800)
SEA 1 0 2 0 0
(430, 900)
SEA 2 1 3 1 0
(580) (500, 780, 985) (610)
SEA 3 1 3 0 0
(550) (500, 660, 830)
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SEA 4 0 1 0 0
(510)
SEA S 2 2 0 0
(170, 680) (510, 950)
SEA 6 2 3 1 1
(505, 780) (420, 570, 725) (550) (580)
SEA 7 3 4 1 1
(130, 500, 720) | (450, 630, 800, (643) (670)
960)
ELEC 2 20 21 15 17
KDDCup99 6 5 6 5

Tablica 2: Broj otkrivenih pomaka po metodi i skupu podataka

U skupovima SEA 2 1 SEA 3 simuliran je virtualni pomak koncepta jer se mijenja apriorna
vjerojatnost pojave klasa u koraku 500. Metoda DDM toc¢no otkriva virtualni pomak u oba
skupa, dok ADWIN otkriva pomak samo kada je jak, i manjinska i1 veéinska klasa su se

zamijenile. CIDD ne otkriva pomak.

U skupovima SEA 4 1 SEA 5 metode CIDD 1 ADWIN ne otkrivaju pomak. Ova ¢injenica je
iznenadujuca s tim da je u tim skupovima simuliran pravi pomak koncepta. Na ovo moze
utjecati nasumicna priroda generiranja primjera. Metoda DDM-OCI je jedina koja je
ispravno otkrila pomak. Tako ponovo otkriva pomak u koraku kada ga nema.

Skupovi SEA 6 1 SEA 7 imaju 1 pravi 1 virtualni pomak koncepta. Metode CIDD 1 ADWIN

ispravno detektiraju pomak u oba sluc¢aja. Skup SEA 6 ima jak pravi i virtualni pomak

koncepta pa je pomak otkriven ranije.

DDM-OCI otkriva jedan pomak koji je prisutan i dva odnosno tri koji nisu prisutni. Metoda
DDM takoder otkriva pomake, ali zbog prebrze detekcije, u tocnom koraku kada je simuliran

pomak, moze se zakljuciti da je pomak krivo otkriven.
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Metoda Tocénost Odziv Odziv F1 F1

y=0 y=1 y=0 y=1
Klasifikator 0,9248 0,9542 0,8955 0,9435 0,9224
DDM 0,9248 0,9542 0,8955 0,9435 0,9224
DDM-OCI 0,9716 0,9328 0,9543 0,9461 0,9446
ADWIN 0,9248 0,9542 0,8955 0,9435 0,9224
CIDD 0,9248 0,9542 0,8955 0,9435 0,9224

Tablica 3: Rezultati metoda na skupu SEA 0

Na skupu podataka SEA 0 koji nema pomak ni neuravnotezenost klasa metoda DDM-OCI
je imala najbolji rezultat, kao $to se vidi u Tablici 3. Medutim, DDM-OCI ima najbolje
rezultate jer je metoda vrlo osjetljiva na pad odziva pozitivne klase 1 prisutnost Suma. Kako
je fokus metode na pozitivnoj klasi, odziv negativne klase je neSto loSiji nego odziv

klasifikatora.

Klase su uravnotezene u skupu SEA 0 pa metoda CIDD ne generira sinteticke primjere.

Metoda Toénost Odziv Odziv F1 F1
y=0 y=1 y=0 y=1
Klasifikator 0,9504 0,9992 0,4555 0,9702 0,6219
DDM 0,9504 0,9992 0,4555 0,9702 0,6219
DDM-OCI 0,9649 0,9980 0,5749 0,9754 0,7211
ADWIN 0,9504 0,9992 0,4555 0,9702 0,6219
CIDD 0,9578 0,9753 0,7533 0,9739 0,7623

Tablica 4: Rezultati metoda na skupu SEA 1

Prema Tablici 4, na skupu podataka SEA 1 koji nema pomaka, ali ima visok stupanj
neuravnotezenosti metoda, najvecu to¢nost ima metoda DDM-OCI zbog ¢estog ponovnog

ucenja modela. Sve metode imaju dobru razinu tocnosti, ali odziv pozitivne odnosno
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manjinske klase je poprili¢no nizak. Iznimka je metoda CIDD koja ima najveci odziv i F1
mjeru manjinske klase bez ponovnog ucenja modela. CIDD ima najlosiji odziv vecinske
klase, ali i dalje ima bolju to¢nost modela i F1 mjeru vec¢inske klase od klasifikatora. Metode

DDM i ADWIN ne otkrivaju pomak, pa imaju iste rezultate kao klasifikator.

Metoda Toénost Odziv Odziv F1 F1
y=0 y=1 y=0 y=1
Klasifikator 0,7531 0,9887 0,5558 0,7848 0,7102
DDM 0,9358 0,9663 0,8591 0,9228 0,9067
DDM-OCI 0,9666 0,9782 0,9178 0,9575 0,9436
ADWIN 0,9238 0,9740 0,8359 0,9109 0,8979
CIDD 0,8962 0,9575 0,8236 0,8832 0,8860

Tablica 5: Rezultati metoda na skupu SEA 2

Na skupu podataka SEA 2 koji ima visok stupanj neuravnotezenosti i jak pomak u
neuravnoteZenosti, u Tablici 5 vidi se velik pad tocnosti klasifikatora u odnosu na skup SEA
1. Najbolje rezultate daje DDM-OCI zbog precestog ponovnog uc¢enja modela.

Metoda CIDD ne trosi resurse za ponovno ucenje. Zbog uravnotezavanja podataka metodom

ADASYN, CIDD postize stabilnu tocnost kroz ¢itav skup podataka.

Metoda CIDD nije otkrila pomak u podacima, ali i dalje ima odzive i F1 mjere priblizno

jednake metodi ADWIN koja je otkrila pomak te azurirala model.

Metoda Tocnost Odziv Odziv F1 F1
y=0 y=1 y=0 y=1
Klasifikator 0,8646 0,9970 0,5858 0,9089 0,7359
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DDM 0,9339 0,9847 0,7428 0,9421 0,8346

DDM-OCI 0,9654 0,9856 0,8042 0,9632 0,8692
ADWIN 0,8646 0,9970 0,5858 0,9089 0,7359
CIDD 0,8719 0,9571 0,6489 0,9013 0,7447

Tablica 6: Rezultati metoda na skupu SEA 3

Metode ADWIN i CIDD ne otkrivaju pomak na skup podataka SEA 3 koji ima slab virtualni
pomak u podacima. CIDD ima bolji odziv i F1 mjeru manjinske klase nego ADWIN u
Tablici 6. To je o¢ekivano zbog uravnotezavanja klasa, ali svejedno ima losiji odziv nego
DDM i DDM-OCI koje azuriraju model vise puta. Zbog veée apriorne vjerojatnosti
manjinske klase u skupu podataka, CIDD ima vecu to¢nost nego klasifikator jer je bolje

naucio manjinsku klasu.

Skup SEA 4, Ciji su rezultati prikazani u Tablici 7, ima jak pravi pomak koncepta bez
promjene u apriornoj vjerojatnosti klasa. Najbolje rezultate ponovo daje metoda DDM-OCI
koja je jedina detektirala pomak i to ubrzo nakon promjene. Metoda CIDD, kao i ostale
metode, nije otkrila pomak, ali ima bolje rezultate u svim mjerama od ostalih (osim DDM-

OCl), s iznimkom odziva vecinske klase.

Metoda To€nost Odziv Odziv F1 F1
y=0 y=1 y=0 y=1
Klasifikator 0,9299 0,9970 0,2488 0,9584 0,3899
DDM 0,9299 0,9970 0,2488 0,9584 0,3899
DDM-OCI 0,9548 0,9933 0,5012 0,9693 0,6363
ADWIN 0,9299 0,9970 0,2488 0,9584 0,3899
CIDD 0,9339 0,9797 0,4488 0,9601 0,5500

Tablica 7: Rezultati metoda na skupu SEA 4
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Za skup SEA 5 najbolju to¢nost ima metoda DDM §to se moze vidjeti u Tablici 8. Medutim,
DDM otkriva pomak dva puta, od kojih je jedan otkriven prije nastanka pomaka. Sljedeca
najbolja metoda je DDM-OCI, koja ima malo loSije to¢nosti i odziv vecinske klase od
metode DDM, ali to¢no otkriva pomak. DDM-OCI ima i najbolje rezultate za odziv

manjinske klase i obje F1 mjere.

Nakon metode DDM-OCI najbolji odziv manjinske klase ima metoda CIDD, ali najlosije F1
mjere. Kako su u F1 mjeri povezane preciznost i odziv, CIDD metoda ima 1 loSiju preciznost

od ostalih metoda.

Metoda Toénost Odziv Odziv F1 F1
y=0 y=1 y=0 y=1
Klasifikator 0,9555 0,9983 0,5222 0,9732 0,6792
DDM 0,9674 0,9987 0,5518 0,9743 0,7034
DDM-OCI 0,9638 0,9956 0,5783 0,9744 0,7143
ADWIN 0,9555 0,9983 0,5222 0,9732 0,6792
CIDD 0,9418 0,9751 0,5777 0,9645 0,6407

Tablica 8: Rezultati metoda na skupu SEA 5

Skup SEA 6 ima jak i pravi 1 virtualni pomak koncepta pa sve metode otkrivaju pomak i
azuriraju model. CIDD 1 ADWIN ispravno otkrivaju po jedan pomak nedugo nakon
promjene koncepta. DDM ima najbolje rezultate prema Tablici 9 jer otkriva pomak samo 5
koraka nakon promjene koncepta, ali ponovo otkriva pomak kojeg nema pri kraju skupa.
DDM-OCI zbog precestog otkrivanja pomaka ima druge najbolje rezultate preko veéine

mjera.

Od svih metoda, CIDD ima najlosije rezultate. Metoda ADWIN je bolja, jer prije otkriva

pomak pa se prije prilagodi novom konceptu.

Metoda Tocénost Odziv Odziv F1 F1
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Klasifikator 0,5699 0,9917 0,2171 0,6775 0,3544

DDM 0,9649 0,9708 0,9217 0,9559 0,9405
DDM-OCI 0,9522 0,9799 0,8354 0,9284 0,8980
ADWIN 0,9304 0,9745 0,8518 0,9181 0,9075
CIDD 0,8988 0,9571 0,7899 0,8835 0,8619

Tablica 9: Rezultati metoda na skupu SEA 6

Na skupu SEA 7, metoda DDM-OCI ponovo ima najvecu to¢nost, ali uz najvecéi broj
neto¢nih otkrivanja pomaka. Zbog ucestalih azuriranja modela najbolje rezultate daje i za

odziv manjinske klase, te obje F1 mjere, prema Tablici 10.

CIDD i ADWIN to¢no otkrivaju pomak, ali je ADWIN nesto brza, prema Tablici 2. ADWIN
daje bolje rezultate od CIDD-a po svim mjerama osim po odzivu manjinske klase. CIDD 1
ADWIN imaju bolje rezultate na skupu SEA 6 nego na skupu SEA 7. Zbog blagog pomaka

u podacima, duze im je potrebno za otkriti pomak, pa kasno aZuriraju modele.

Metoda To¢nost Odziv Odziv F1 F1
y=0 y=1 y=0 y=1
Klasifikator 0,8077 0,9943 0,4151 0,8752 0,5818
DDM 0,9508 0,9552 0,8199 0,9413 0,8506
DDM-OCI 0,9662 0,9742 0,8425 0,9603 0,8792
ADWIN 0,9162 0,9753 0,7095 0,9287 0,8031
CIDD 0,9097 0,9532 0,7344 0,9221 0,7969

Tablica 10: Rezultati metoda na skupu SEA 7

Metode DDM-OCI i DDM pokazale su se najuspjesSnije prema mjeri tocnosti kroz umjetne

skupove, ali po cijenu precestog otkrivanja pomaka, ¢ak i kada on nije prisutan. Resursno su
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skupe jer zahtijevaju brojna azuriranja modela i skupljanja podataka koji pripadaju novom

konceptu za uc¢enje modela.

Metode ADWIN i CIDD su resursno bolje, ali imaju manju to¢nost. ADWIN je brza pri
otkrivanju pomaka i ima bolje rezultate na skupovima podataka gdje je prisutan pravi pomak
koncepta (SEA 5, SEA 6, SEA 7), ali daje loSije rezultate, pogotovo za mjeru odziva
manjinske klase, na skupovima gdje je neuravnotezenost klasa izrazenija (SEA 1, SEA 3).
Za vecinsku klasu najbolji odziv imao je klasifikator (stablo odluke) bez metoda detekcije

pomaka, §to upucuje na znatno prilagodavanje veéinskoj klasi.

Na umjetnim skupovima, pokazalo se da DDM i DDM-OCI ¢esto otkrivaju lazne pomake
koncepta, dok metode ADWIN i CIDD nisu otkrile pomak kada je bio prisutan samo pravi
pomak koncepta u skupovima SEA 4 1 SEA 5

Metoda Toénost Odziv Odziv F1 F1
y=0 y=1 y=0 y=1
Klasifikator 0,6959 0,9797 0,3135 0,7873 0,4669
DDM 0,9773 0,8451 0,7254 0,8234 0,7488
DDM-OCI 0,9841 0,7648 0,7581 0,7959 0,7146
ADWIN 0,9315 0,7825 0,7239 0,7872 0,7179
CIDD 0,9309 0,8018 0,7079 0,7933 0,7274

Tablica 11: Rezultati metoda na skupu ELEC2

Na skupu podataka ELEC2, metode DDM i DDM-OCI otkrivaju vise pomaka nego metode
ADWIN 1 CIDD, prema Tablici 2. Iako, prema Tablici 11, DDM-OCI ima vidno bolju
tocnost, CIDD ima bolji odziv negativne klase 1 bolju mjeru F1 pozitivne klase. Mjera F1

negativne klase je malo bolja za metodu DDM-OCI.

Metoda CIDD ima manji odziv manjinske klase nego metoda ADWIN, u umjetnom skupu
podataka to se vidjelo na primjerima gdje je prisutan jak pomak pravog koncepta 1 jak

virtualni pomak koncepta. Metoda CIDD je imala poprilicno dobre rezultate za F1 mjere.
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Metoda

Klasifikator

DDM

DDM-OCI

ADWIN

CIDD

Tocénost

0,9794
0,9999
0,9901
0,9998

0,9984

Odziv
y=0
0,9917
0,9999
0,9426
0,9990

0,9994

0,9652
0,9999
0,9902
0,9995

0,9995

0,9813
0,9999
0,9599
0,9991

0,9995

Tablica 12: Rezultati metoda na skupu KDDCup99

Metode DDM-OCI i CIDD nisu se iskazale na skupu KDDCup99 u kontekstu to¢nosti prema

Tablici 12, ali su otkrile manje pomaka nego metode ADWIN i DDM kao §to je prikazano

u Tablici 2. DDM-OCI se pokazala najlosijom metodom na skupu KDDCup99. Imala je

najlosije rezultate u mjerama vecinske klase, §to je oekivano jer prati samo odziv manjinske

klase. Medutim, DDM-OCI imala je i najlo$ije rezultate za to¢nost i za mjere manjinske

klase.
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Zakljuéak

Pomak koncepta i neuravnotezenost klasa znatno utjecu na tocnost i odziv modela strojnog
ucenja. Kako bi se sprijecilo opadanje tocnosti modela nastale su metode poput ADWIN-a i
DDM-a za otkrivanje pomaka koncepta. Za skupove podataka u kojima je prisutna
neuravnotezenost klasa koriste se i nadogradene metode detekcije pomaka koje uzimaju u

obzir 1 neuravnotezenost, metode poput CIDD-a 1 DDM-OCl-a.

Fokus kod CIDD-a i DDM-OCI-a je u povecanju odziva manjinske klase, za razliku od
metoda ADWIN 1 DDM koje prate to¢nost modela. DDM-OCI u svrhu povecéanja odziva i
otkrivanja pomaka prati mjeru vremenski degradiranog odziva. CIDD uravnotezava skup

podataka za uCenje generirajuéi sinteticke podatke.

Odabir metode za pra¢enje modela ovisi o poslovnim zahtjevima. Ako ima dovoljno
dostupnih resursa za ¢esto ucenje modela, u ovom radu je pokazano da metode DDM i DDM-
OCI imaju najbolje rezultate, ali su vrlo osjetljive na manje promjene i detektiraju pomak 1
kada nije prisutan. Metoda DDM-OCI potpuno zanemaruje vecinsku klasu, a zbog malog

broja primjera model ne moZe dobro nauciti manjinsku klasu.

Ako use case trazi bolji odziv 1 preciznost manjinske klase pri visokom stupnju
neuravnotezenosti skupa podataka uz §to manje ponovljenih u¢enja modela onda se pokazalo

da je metoda CIDD najbolja.

U daljnjem radu bilo bi dobro istraziti kako bi se metoda DDM-OCI ponasala pri pracenju
degradacije modela u¢enom nad uravnoteZenim skupom podataka koji se koristi za

klasifikaciju neuravnotezenog toka podataka.
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Sazetak

Pojava tokova podataka uvela je novu dimenziju strojnog ucenja. U tokovima podataka
podaci najcescée pristizu kontinuirano i velikom brzinom. Analiza toka podataka u stvarnom
vremenu zahtijeva algoritme i modele koji se mogu prilagoditi promjenjivoj distribuciji
podataka, nositi se s pomicanjem koncepta, neuravnotezenosti klasa i stvarati predvidanja u

hodu, kako podaci pristizu.

Cilj ovog diplomskog rada bio je usporediti dvije metode koje se bave pomakom koncepta
u tokovima podataka uz prisustvo neuravnotezenosti klasa. Metoda DDM-OCI u svrhu
pomaka koncepta u neuravnotezenom toku podataka prati odziv manjinske klase. Metoda
CIDD uravnotezava skup za ucenje metodom ADASYN, a prati to¢nost modela metodom

ADWIN.

Ispitivanjem metoda nad jednim umjetnim i dva skupa podataka iz stvarnog svijeta, pokazalo
se da je metoda DDM-OCI vece tocnosti u 9 od 10 ispitnih slucajeva i1 boljeg odziva
manjinske klase u 8 od 10 skupova ispitnih slu¢ajeva u odnosu na metodu CIDD. Medutim,
ona to postize uz cijenu ¢estog ponovnog ucenja modela i s tim velikog troSenja resursa za

prikupljanje podataka svaki put kada je potrebno ucenje modela.

Strojno ucenje, tokovi podataka, pomak koncepta, neuravnotezZenost klasa, to¢nost, odziv
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Summary

The emergence of data streams has introduced a new dimension to machine learning. In data
streams, data usually arrives continuously and at high speed. Real-time data stream analysis
requires algorithms and models that can adapt to changing data distributions, deal with

concept drift, class imbalances, and make predictions on the fly, as data arrives.

The aim of this master thesis was to compare two methods that deal with concept drift in
data streams in the presence of class imbalance. The DDM-OCI method follows the recall
of the minority class for the purpose of detecting concept drift in an imbalanced data stream.
The CIDD method balances the learning set using the ADASYN method, and monitors the
model accuracy using the ADWIN method.

By testing the methods on an artificial and two real-world datasets, it was shown that the
DDM-OCI method is more accurate in 9 out of 10 test cases and has a better response of the
minority class in 8 out of 10 test cases than the CIDD method. However, this was acheived
at the cost of frequent relearning of the model and, thus, there is a large expenditure of data

collection resources each time the model needs to be retrained.

Machine learning, data streams, concept drift, class imbalance, accuracy, concept drift
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Skracenice

PAC Probably Approximately Correct vjerojatno priblizno to¢no

ADWIN Adaptive Windowing metoda  prilagodavajucih
prozora

DDM Drift Detection Method metoda otkrivanja pomaka

TN True Negative istinito negativno

TP True Positive istinito pozitivno

FN False Negative laZno negativno

FP False Positive lazno pozitivno

TPR True Positive Rate istinita pozitivna stopa

ADASYN Adaptive Synthetic Sampling adaptivno sintetiCko
uzorkovanje

DDM-OCI Drift Detection Method for Online | Metoda detekcije pomaka za

Class Imbalance

neuravnotezenost klasa

CIDD-ADODNN

Concept  Drift  Detection  using

Adadelta optimizer based deep neural

networks

Detekcija pomaka koncepta
koriste¢i duboke neuronske
mreze bazirane na Adadelta

optimizatoru

BAGGING

Bootstrap aggregation

Bootstrap agregiranje
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